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1１ ．問題
心理学評論（2018）の特集号によると，心理統計業界
には革命が起きたようである（三浦・岡田・清水，
2018）。オープンサイエンスの流れ（三浦，2018）と，
ベイズ推定が可能になったことによるモデリングへの注
目（竹澤，2018; 清水，2018）がその主たる根拠とされ
ている。特に後者のベイジアンモデリングについては，
多くの翻訳書や入門書（久保，2012; Lee and Wagen-
makers, 2014; 豊田，2015; 松浦，2016; 豊田，2016，
2017; 奥村・瓜生・牧山，2018; 豊田，2018）が出版さ
れていることがその傍証となるだろう。
ベイジアンモデリングの長所は，推定するべき確率変
数のパラメータが多くても事前分布とデータから推定で
きることであり，階層化や複雑な構造を仮定してもモデ
ルが十分適切であり，データへの当てはめが十分妥当で
あれば，何らかの推定値を得ることができる。そのた
め，身の回りのさまざまなデータに当てはめやすく，ベ
イズモデルの限界はユーザーの想像力だけ（Lee and 
Wagenmakers, 2014）とまで言われる。
さて本稿では，こうした身近なデータの例として，大
学教育における学習管理システム（Learning Manage-
ment System，以下 LMS）のログを対象としたモデリ
ングを展開する。LMS は教材の管理と提供，学生の出
欠や学習の進捗状況の管理などに用いられるシステム
で，本学でも Course Power という LMS サービスが展
開されている。そこでは教員の側からの連絡や教材の
アップロードができ，受講生は資料のダウンロードやア
ンケートへの回答，テストなども行うことができる。シ
ステムに期待されている役割は，これを活用することで
受講生の学習状況を把握し，より良い教育活動へ繋げる
ことにあるだろう。
学生にとっての LMS の利点は，教員がシステムを十
分活用しているという前提が必要であるが，授業の予
習・復習に役立つ情報を，時間と空間にとらわれず入手
したり，教員に直接質問するルートが用意されているこ
とである。オンライン環境によるサービスの提供になる
ため，インターネット環境へ接続できる状況と技能が求
められるが，この点については昨今あまり個人差がみら
れる要因にはならないだろう。であれば，このシステム
の活用の程度は，学生の学習意欲を指標化するものとし
て活用することができる。
本研究の目的は，LMS の記録によって指標化された
学生の試験に対する取り組み方が，学習成績に及ぼす影
響をモデリングすることである。
２ ．方法
■データ
本学の就学支援システム Course Power 内の，筆者の
開講する「心理学データ基礎 1 」の授業ページには，毎
回の投影資料が授業実施日前日までにアップロードされ
ている。受講生はここから投影資料をダウンロードする
ことができるが，システムには受講生が閲覧した日時と
その回数が記録されている。この閲覧記録は csv 形式で
ダウンロードすることができる。
今回は，14回の投影資料の閲覧日時，閲覧回数と，第
15回に行われた授業内試験による学生の成績をデータと
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する。なお，この講義の成績は授業内試験の結果のみに
依存し，授業の出席回数や資料の閲覧回数などは採点に
一切影響しない。また，試験は60問からなり，マーク
シートによって選択肢から回答を選択させるもので，正
誤が一意に定まるようなテストである。採点は項目反応
理論の 1 PL モデルを使って推定された被験者母数を線
形変換したものを用いている 2 。
なお，受講登録者数は77名であったが，試験を受講し
ていない学生が 4 名含まれている。このテストの平均点
は79.83，中央値は80.00，標準偏差は9.48，最低点は
60.13，最高点は96.71であった。第一 4 分位が72.47，第
三 4 分位が86.61とやや右に歪んだ分布をした。
ところで受講生は複数回にわたって閲覧することが可
能である。受講生 i が第 j 回目の授業資料に最初にアク
セスした日を Xij とすると，授業実施日 X 0 からの差分
Xij－X0＝Eij をアクセスに要する日数として表すことが
できる。授業日当日にアクセスすれば Eij= 0 であるか
ら，この値は常に正の整数をとり、授業後にアクセスす
るまでの日数を表す。なお Course Power 上の記録では
アクセス時間まで記録されているが，ここでは日単位で
あつかうものとする。
この初めて資料を閲覧しに来るのに要した日数 Eij は
平均16.9日，SD27.5であり，中央値が 1 日であることか
ら非常に歪んだ分布をしたことがわかる。さらに全体の
31.07％は欠損，すなわちそもそもアクセスがないケー
スであった。なお15週間の間，一度もアクセスしたこと
がない学生は 4 名いたが，そのうち 2 名は最終試験も欠
席している。また，Eij が負の数をとる，すなわち授業
実施日の前日や前々日に閲覧に来る学生もいたが，総数
が15件と少なく，全体の 1 ％にも満たなかったので，こ
れらはすべて 0 とカウントすることにした。
授業実施日別の受講生のアクセス回数のヒストグラム
を図 1 に示す。ここから明らかなように，学生がアクセ
スに来るタイミングはグラフの左端，すなわち授業開始
日と，グラフの右端，すなわち授業内試験実施日の両方
にピークのある分布をすることがわかる。
そこで，2018年度当該授業の15回目，授業内試験を実
施したのは 7 月26日を起点とし，これを Xe と表すこと
にして Xij－Xe＝Lij で最後は試験何日前にアクセスした
のかという日数を表し，Lij も分析に利用するものとする。
■モデル
普段の講義により積極的な取り組みをする学生は，授
業日には資料を手元に準備し受講するとか，授業が終
わって数日のうちに授業の復讐に取り組むなどするであ
ろう。すなわち，Eij の値が小さいほど，より学生が積
極的な授業態度をもっていると言えるだろう。また，試
験直前に資料を集める学生，すなわち Lij の値が小さい
学生は，直前にならないと資料を集めたり試験の準備を
始めなかったり，と消極的な授業態度を持っていると仮
定できるかもしれない。いずれにせよ本研究では，これ
らの指標が学生の授業に対する態度を規定するものと仮
定する。
さて，ある期間中にランダムにイベントが生じる確率
は指数分布で表すことができる。指数分布は正のパラ
2 　最終的な評定値としては，小数点を丸上げた整数値が用いられる
が，本研究ではより精緻な値を用いるべく，丸める前の推定値そ
のものを用いた。
図 1 　授業実施日ごとのアクセス回数。なお点線は試験実施日を示す
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メータλに対して
Exponential （x |λ）=λe－λx
の確率密度関数で表されるものであり，パラメータλ
の逆数 1 /λが期待値となる。
そこで本論でのモデルは，受講生 i ごとの Eij および
Lij に対して，
Eij～Exponential （φi）
Lij～Exponential （ψi）
とする。すなわちアクセスする間隔φi, ψi は個々人に
応じて異なることを想定する。
ここでφi およびψi については平均μφ , μψ , 標準偏差
σφ , σψをもつ正規分布から生成されるものとする。
φi～Normal （μφ , σφ
2）
ψi～Normal （μψ , σψ
2）
加えて，全体の 3 割が欠損であることから，ベルヌー
イ分布との混合分布を想定することとした。ベルヌーイ
分布は確率 p で 1 を， 1 －p で 0 をとる離散確率分布で
ある。本モデルでは，個人 i がθi の確率でアクセスする
（あるいは 1 －θi でアクセスしない）ものであるとし，
Eij～Bernoulli （θi）×Exponential （φi）
Lij～Bernoulli （θi）×Exponential （ψi）
というメカニズムを考える。
最後に，これらのパラメータθi，φi，ψi がそれぞれ
資料にアクセスしようとするかどうかの意思決定に関す
る態度，授業に近いうちにアクセスする積極さ，テスト
前にアクセスしようとする焦りなど心理的実態を表して
いると考えるならば，これらの指標が評定値に関係があ
るかもしれない。そこで，個人の評定値 Si を説明する
説明変数として，次のような回帰モデルを考える。
Si～Normal （β0i＋β1　 ＋β2　 ＋β3θi,σS
2）
φi, ψi を逆数に取ったのは，パラメータそのものでは
なく，パラメータの実現値の平均値（期待値）を予測変
数にすることが妥当であると考えられたからである。ま
た切片β0 i は個人の識別子 i がついていることからもわ
かるように，個人ごとに異なるランダム切片モデルに
なっている。評定値にさまざまな心理変数が影響してい
るとしても（固定効果），ベースラインとしての個人の
学力が異なると考えられるからである。切片は平均
μβ0，標準偏差σβ0を持つ正規分布，
β0i～Normal （μβ0, σ
2
β0
）
に従うものとする。
以上が想定されるモデルである。それぞれのパラメー
タについての事前分布は，次の通り十分に広範囲な領域
をカバーする無情報事前分布とした。
β1 ～Normal （0,100
2）
β2 ～Normal （0,100
2）
β3 ～Normal （0,100
2）
σS～Cauchy （0, 5）
θi～Beta（1, 1）
φi～Normal （μφ, σφ）
ψi～Normal （μψ, σψ）
1
φi
1
ψi
図 2 　アクセス変数に関するモデル
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なお，μβ0, μφ, μψには一様分布を，σβ0, σφ, σψには
σS と同じく標準偏差によく適用される半コーシー分布
の，位置母数が 0 ，尺度母数を 5 とした 3 。
モデルが複雑になっているので，図解する。観測され
ている変数は，アクセスに関する情報と評定値の二種類
であり，これらがそれぞれどういうメカニズムで生成さ
れているかをモデリングしたことになる。まずアクセス
に関する変数である Eij と Lij についてのモデルは図 2
の通りである。ここで推定される母数をもちいて，評定
値についてのモデルを図 3 に示す。
3 ．結果
分析には，R version 3.5.1，rstan （Stan Development 
Team, 2018）を用いた。MCMC の推定は，一つの
MCMC チェインにつき50000サンプル取り出し，うち
半数の25000サンプルをバーンインとしたものを 4 チェ
イン分，全体で100,000サンプルを事後分布からの乱数
サンプルとして用いた。なおいずれの推定値についても
収束を示すの R
^
が1.1を下回っており，十分に収束した
と判断した。
■アクセスに関するモデルの結果
各人に対するφi とψi の推定値の分布を図 4 に示す。
図 3 　評定値に関するモデル
図 4 　アクセスの個人パラメータの推定値
3 　標準偏差の事前分布にコーシー分布を割り当てることの是非につ
いては，Gelman（2006）に詳しい。
β0i＋β1　＋β2　＋β3θi
1
φi
1
ψi
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両者の平均値は，ハイパーパラメータで見るとμφもμψ
も0.05ほどであり，アクセスにかかる日数は授業後，テ
スト前の20日頃が平均となる。またσψはσφよりも大き
く，確信区間も広い（表 1 ）。これらの推定値は，しか
し，左に偏った分布をしているため代表値としては適切
ではない。そこで事後分布の MCMC サンプルによる近
似ではあるが，それぞれの最頻値を求めたところ，φi
は0.0415，ψi は0.0235であった。特にψi は最頻値の後に
もうひとつ峰があるような分布をしていることに注意が
必要である。
■評定値についての回帰モデルについて
続いて回帰分析に関するパラメータの推定値を表 2 に
示す。固定効果について， 5 ％の確率で回帰係数が 0 を
含む危険性を排除していわゆる「統計的に有意」かどう
かを考えると，いずれも有意であるとは言えない。しか
し，β3 についてはβ3 ＞ 0 となる事後確率が95.87％であ
り，実質的に意味のあるパス係数であったと考えられ
る。β3 はそもそもアクセスするかどうかを判別するθi
にかかる係数であり，ベルヌーイ分布のパラメータであ
るから 0 ＞θi＞ 1 の範囲に入る数字である。仮にこの
β3 の EAP を代表値と考えると，評定値で 0 点から
10.56点の違いを生むことになる。優，良，可といった
段階判定が10点間隔であることを考えれば，「そもそも
資料を取りに行くかどうか」という判断が結果に意外と
大きな影響を与えていると言えるかもしれない。
表 1 ．ハイパーパラメータの事後分布
パラメータ EAP SD 2.5％ 25％ MED 75％ 97.5％
μφ 0.052 0.003 0.046 0.050 0.052 0.054 0.059
μψ 0.051 0.004 0.043 0.048 0.051 0.054 0.060
σφ 0.020 0.003 0.015 0.018 0.020 0.022 0.027
σψ 0.031 0.004 0.024 0.029 0.031 0.034 0.039
表 2 ．回帰モデルにおけるハイパーパラメータの事後分布
パラメータ EAP SD 2.5％ 25％ MED 75％ 97.5％
β1 0.054 0.163 －0.263 －0.051 0.055 0.156 0.386
β2 0.028 0.094 －0.151 －0.035 0.026 0.089 0.220
β3 10.558 6.087 －1.398 6.837 10.389 14.563 22.623
μβ0 69.486 8.341 52.396 64.450 69.201 75.073 86.048
σβ0 6.845 2.974 1.586 4.158 7.462 9.396 11.232
図 5 　回帰モデルの事後予測分布とローデータ
小杉考司6
ランダム切片モデルであるから，切片β0 は人ごとに
異なる値をとるが，そのハイパーパラメータμβ0の EAP
は69.49であり，σβ0の EAP は6.85である。β1 やβ2 の事
後分布の標準偏差がそれぞれ0.163，0.094と非常に狭い
ことからほぼ影響を与えておらず，β3 の標準偏差6.09
以上にβ0 の標準偏差が大きいことから，固定効果変数
で説明できる分散はそれほど大きくない。
最後に回帰モデルによる事後予測分布と評定値のロー
スコアの分布を図 5 に示した。図はヒストグラムから密
度関数を近似したものである。これを見ると，山の形状
が似通っているので，モデルそのものの当てはまりは悪
くないと言える。実際，EAP 推定値を使った事後予測
得点と実データとの相関係数は0.98であり，かなりの部
分をモデル（の切片）が説明していることがわかる。し
かし図 5 をみると，90点以上の高得点者（17名，全体の
22％）についてはこのモデルでも説明できていないこと
がわかる。
４ ．考察
本研究では，受講生の行動指標から科目の評定値を予
測するモデルをたて，検証を行った。学習支援システム
から得られる指標として，投影資料へのアクセス行動を
変数とし，アクセスするかどうか，するとしたらどれほ
どの間隔をあけてアクセスするのかといった傾向を指数
分布のパラメータで表現し，それらのパラメータを独立
変数とする回帰モデルによる分析をおこなった。それぞ
れのパラメータは，アクセスしようとするかどうかの意
思決定にかかわる態度，授業に近いうちにアクセスする
積極さ，テスト前にアクセスしようとする焦りなどを表
していると考えられた。これらのパラメータの中では，
アクセスしようとするかどうかという意思決定にかかわ
る態度が最も影響力が大きく，最終的な評定値について
最大10点程度の違いを産むことが明らかになった。
また回帰モデルには変量効果として，ランダム切片モ
デルを考えたが，そこで説明される大きさが最も大きい
ことが示された。切片の散らばりは6.8点程度であり，
最も影響力が大きい固定効果よりも結果に大きくかかわ
るところである。これはすなわち，本モデルで想定して
いない変数が評定値に影響することを示すものであり，
FD 効果の検証といった側面から考えるのであれば，学
習支援システムからより豊富な情報が得られるようにす
る必要があると言えるだろう。
モデルの観点からも改善すべき点は二点考えられる。
ひとつは，本研究で扱ったデータの性質をより正しく反
映したモデリングにするべき点である。今回は授業開始
日から授業内試験日までといった限られた期間に，学生
がアクセスをするかどうかというイベントが観測される
かどうかを想定したが，厳密には打ち切りデータとして
尤度をデザインする生存時間分析によるアプローチが必
要である。生存時間分析の中でも特に，期間後の（授業
内試験日以後の）データが採取されていない右切断デー
タの分析モデル（Hosmer, Lemeshow and May, 2008; 
Ibrahim, Chen and Sinha, 2001）を考えることもでき
る。くわえて，生存時間分析は一般に期間内のイベント
が一度生じるかどうかを考えることになるが，このよう
な複数イベントが発生するモデルに展開する必要があ
る。
また，本研究ではアクセスイベントの発生に指数分布
を想定したが，よりパラメータ数が多いワイブル分布や
ガンマ分布などをデータ生成モデルとして想定すること
も可能である（ガンマ分布は特殊系としてワイブル分
布，指数分布を含む）。しかし，モデルの洗練には有効
かもしれないが，パラメータが増え，より精緻なフィッ
ティングが可能であったとしても，そもそもアクセス日
から説明できる評定値の分散はそれほど大きくないこと
が本研究から示されている。実際これらの分布を適合し
ても，同じような結果がえられることから，よりパラ
メータの解釈が単純である指数分布を選んだ。
冒頭でも述べた通り，ベイジアンアプローチによって
心理学領域に新しい可能性が拓けたことで，研究者が得
られるデータを活かせる可能性が格段に広がったと言え
るだろう。現象をより美しく細やかに切り取ることがで
きるツールを手にした以上，今後問われるべきは，切り
取って得られたデータが意味する内容と妥当性である。
現代社会ではさまざまなところで人間の意図的な行動，
無意図的な行動の記録が積み重ねられてきている。本研
究もそうしたデータに基づいているが，取れるべき数字
をすべてとるというアプローチを超えて，有用な記録と
そうでない記録，妥当な変数とそうでない変数を判断す
る価値観を問うべき時期がきているのかもしれない。
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